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1. INTRODUCCIÓ 
 
En aquest projecte final de carrera es tracta el processat digital d'imatge 
com a font de recursos per a l'obtenció de paràmetres d'un retrat. 
 
La finalitat del projecte és aconseguir parametritzar els llavis per a un 
posterior ús de les dades logrades. Per assolir l'objectiu es divideix el projecte en 
dues parts fonamentals: la localització de la boca i la classificació dels elements que 
la formen.  
 
El propòsit dels paràmetres obtinguts s'encamina cap al reforç dels sistemes 
de reconeixement de la parla que només utilitzen el processat de veu com a font de 
dades. Com veiem a la figura (1.1) la independència del processat d'imatge 
respecte la SNR produeix millores considerables en el WER (Word Error Rate) als 
sistemes que se n'aprofiten. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 1.1 
Apareix en el gràfic la relació del WER depenent de la SNR per als diferents sistemes de reconeixement 
de la parla 
 
Tenint clara la intenció del projecte, aconseguir dades que ens defineixin la 
boca dins d'una imatge, és moment d’establir un mode d’acció. Per a la localització 
de la boca utilitzarem la informació de color com a base. Per a la classificació hem 
establert diferents mètodes que compararem al llarg de l'informe. 
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Per avançar el projecte s'ha requerit de petits estudis, comentats al llarg del 
text, que requerien d'un sistema senzill per poder destinar el major percentatge de 
temps a la investigació enlloc de la programació. Per aquest motiu es tria Matlab 
com a eina de desenvolupament.  
 
El Matlab ens ofereix un mètode de programació molt adequat per a una 
tasca de les característiques de l'aquí proposada. En el desenvolupament del 
projecte, gràcies a aquesta eina, s'han pogut destinar la major part dels esforços a 
l'estudi i la posta a prova, deixant la feina de programació com a simple tràmit 
entre els dos estats. 
 
La programació en Matlab presenta un inconvenient. El temps que dedica a 
processar les funcions és elevat. Aquesta, com ja es repeteix al llarg de l'informe, 
no ha estat una característica preocupant durant el desenvolupament; però és un 
punt que cal tenir en compte. 
 
Finalment, i com a punt final del projecte, s'ha creat una interface, que 
funciona sobre Matlab, per proporcionar les funcionalitats del programa amb un 
grau de complexitat mínima. Amb l‘ informe es fa entrega d'un CD que recopila tots 
els algorismes del projecte i inclou varis exemples per posar a prova el sistema. 
 
El programa creat no és infal·lible, però s'ha arribat a uns nivells de 
rendiment que al principi semblaven impensables. Durant tot el procés s'ha 
procurat una evolució dels algorismes que al final ha aportat solucions 
satisfactòries. Com es comenta a l'apartat de resultats, és necessari que la imatge 
presenti unes aptituds mínimes per a oferir un bon funcionament.  
Dit això, només cal tenir en compte el format de la imatge, que Matlab 
comprengui, per què l'interessat gaudeixi de les possibilitats que el projecte 
presenta. 
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2. ESTAT DE L’ART 
 
 
L’increment en el nombre d’aplicacions multimèdia que utilitzen el 
reconeixement de veu provoca un major interès en l’estudi dels sistemes 
d'enteniment de la parla utilitzant mètodes audiovisuals.  
 
Existeixen mètodes estudiats que utilitzen algorismes  d’ snake o active 
shape models , dels que ofereixo informació a l'apartat DOCs del CD inclòs. 
 
L'exemple més clar de la situació en la que es troba aquest estudi el trobem 
a intel. Aquesta empresa ha desenvolupat l’ AVSR (Audio Visual Speech 
Recognition). Aquest software assegura un 55% més d'encert en el reconeixement 
de la parla gràcies a la utilització simultània de dades d’àudio i vídeo. Aquest 
programa ha estat testat amb una base de dades que consta de gairebé 300 cares 
diferents. 
 
Aquest és programari de codi obert, per tant, és de descàrrega gratuïta de la 
xarxa. Amb això es facilita que els interessats puguin accedir-hi amb facilitat. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Exemple de l’interface del AVSR de intel 
 
A http://www.intel.com/research/mrl/research/avcsr.htm trobem la 
informació d’aquest sistema. 
El codi del programa està penjat a: 
http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary 
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3. LOCALITZACIÓ DE LA BOCA 
 
3.1. MODE D’ACTUACIÓ, TROBAR LA DIFERÈNCIA 
 
Per parametritzar la boca el primer pas a realitzar, des d'una visió general, 
és fixar-ne la situació. Un cop realitzada aquesta feta sembla més factible passar a 
classificar els diversos components que la formen. 
 
És necessari trobar una referència discriminatòria per la qual nosaltres 
puguem distingir els píxels de la boca d'entre els píxels de la resta de la imatge. 
 
Està demostrat que el color dels llavis, que en aparença pot semblar diferent 
entre varis individus, és molt semblant en la realitat. L'autèntica diferència resideix 
en la intensitat. El matís del color té una component prou diferenciador per intentar 
separar els llavis de la resta. 
 
Utilitzarem la informació del color per discriminar els llavis del total de la 
cara. Trobant els llavis ja podríem dir que tenim localitzada la boca dins de la 
imatge. 
 
El primer problema és especificar l’espai de color en que treballarem. Cal 
que ens situem en un espai que separi el component de croma del de lluminància. 
Aquesta premissa ens exclou directament l‘ RGB. L’espai que respon millor a les 
nostres demandes és l’ HSV (tint, saturació, intensitat). El paràmetre H (tint), 
doncs, es converteix en el fonament per avançar el projecte, és el punt de partida 
per capturar el que desitgem. 
 
En aquest moment ja tenim decidit el nostre mode d'enfrontar-nos a la 
proposta de treball. Ara cal concretar quin serà el procediment a seguir. Per això 
plantejarem un petit estudi: 
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3.2. ESTUDI DE LA IMATGE 
 
3.2.1. HUE (TINT) 
 
L'estudi treu per conclusions que el tint és pràcticament uniforme en un 
segment de l’histograma. Observem aquest fet a la figura (3.1.c), el tint relacionat 
amb els llavis està concentrat en una única regió de l’ histograma. El text reforça la 
idea afirmant que els valors de hue (tint) es mantenen prou constants, 
independentment de la persona, raça i il·luminació amb que s’ha realitzat la prova. 
 
 Veiem les següents imatges: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 3.1 
A la figura (a) observem la imatge per a estudi amb el contorn dels llavis marcat. A la imatge (b) es 
troba l’ histograma del tint per a tota (3.1.a) i en el punt (c) tenim l’histograma per a la zona que es 
troba dins de la línia marcada (els llavis). 
 
Com s'observa a la figura (3.1.c), el matís dels llavis es troba gairebé centrat 
a zero (molt lògic ja que el zero representa el vermell segons l’escala del tint), fet 
que comporta que el hue quedi dividit en dues parts.   
 
3.2.2. SHIFT (DESPLAÇAMENT) 
 
Per a una major comoditat d'ús de la informació del color, es proposa un 
desplaçament dels valors del tint de la imatge que es troben dividits pel zero. Amb 
aquest moviment es busca moure el centre de l’energia del hue cap als valors alts 
d’aquest. Això comporta que la major part d'activitat del tint, relacionada amb els 
llavis, quedi concentrada a la part alta de l’ histograma. Alhora, aquesta acció 
produeix una teòrica distinció dels píxels de la boca dels de la resta, on els píxels 
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amb un valor de tint alt pertanyerien als llavis i els valors més baixos es 
relacionarien amb els altres components. 
 
Coneixent aquestes premisses, i suposant que els valors de hue es comprenen 
entre [0 1], es realitza un moviment de tint d’ 1/8. Aquesta acció s’ observa a 
l’histograma com un desplaçament de les components. El primer 1/8 d'aquest 
passa a la part superior i la resta es mou en proporció cap a l'esquerra. Podem 
observar un moviment semblant a la figura (3.2) 
 
Figura 3.2 
Observem a (a) l’ histograma del tint d'una imatge. A (b) tornem a trobar l’ histograma, però aquest cop 
veiem com el centre de l’energia està desplaçat. Aquest és l’efecte que produeix el shift. 
 
3.2.3. BINARITZACIÓ 
 
Per últim és necessària una binarització de la imatge. Amb això s’intenta 
distingir definitivament el que busquem. Referint-nos al hue, després del shift, 
assignaríem “1” als píxels amb valor de tint major a 0.8 i donaríem “0” als altres. 
Aquest seria el llindar:  
1   0.8<Hue_shift<1 
0       resta de casos       
 
A causa d'un soroll que apareix a la imatge tint, per culpa d’una propietat de 
la transformació rgb2hsv, és necessari tenir en compte un altre factor alhora de 
binaritzar figura (3.3.b). Aquesta propietat apareix quan trobem R=G=B (línia de 
grisos), que en l’esquema hsv seria el punt de saturació = 0. És fàcil observar que 
en aquesta situació el valor del tint del sistema és incert. Això ho solucionaríem 
tenint en compte només els píxels amb el valor de saturació major a 0.25. 
(a) (b)
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Amb aquest afegit el marge pel qual treballem queda modificat com: 
1   0.8<Hue_shift<1 AND 0.25<Sat<1 
0                               resta dels casos 
 
Comprovem l’acció a les següents imatges: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 3.3 
(a) imatge original. A la figura (b) apareix la imatge del hue, després del shift. A la imatge (c) s’bserva 
la binarització. 
 
Veiem a la figura (3.3.c) com els llavis passen a ser el factor més 
representatiu de la binarització. 
 
3.2.4. TROBAR REFERÈNCIES 
 
Per a poder emmarcar definitivament la boca cal buscar una referència ferma 
a la imatge binaritzada. Aquesta s’aconsegueix buscant la fila de la pantalla amb 
més píxels en “1". Això hauria de donar-nos el valor d'una línia que travessi la 
boca. A partir d’aquí s’instaura, com a resultat, el marc al voltant dels llavis, tal i 
com s’observa a la figura (3.3.c). 
 
3.3. FUNCIONAMENT DE L’ALGORISME 
 
L'esquema explicat fins al moment es converteix en la base de la cerca de la 
boca a la part del projecte dedicada a aquesta feta. Existeixen algunes diferències 
entorn a aquest punt, totes elles són explicades seguidament. Els fonaments 
adquirits a l'estudi no han estat suficients per a l’ execució del projecte, ha estat 
necessari indagar sobre altres processos per poder arribar als resultats que 
s'obtenen en l’esmentat document. 
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A continuació trobem el procés seguit en aquest projecte per complir els 
objectius que ens hem marcat. 
El primer punt que cal analitzar és la “idilicitat” de tot el que es comenta a l’ 
informe anterior. Veiem com es comporta una imatge utilitzada per al projecte, i 
comparem-ho amb el vist fins ara. 
 
Figura 3.4 
A la figura (a) trobem la imatge amb la que continuarem l’estudi (per a l’informe ha estat escollit 
aquest exemple per la varietat d’entrebancs que ha presentat). A l’apartat (b) apareix el tint de la 
imatge (a). 
 
La quantitat de soroll que apareix en el tint (3.4.b) és molt elevat, comparat 
amb el de l’estudi anterior. Això complicarà la cerca. 
Veiem el diagrama de blocs bàsic del nostre procés: 
 
3.3.1. RGB A HSV 
 
Per analitzar el tint de la imatge cal fer, primer de tot, la transformació de 
l’espai natural del Matlab, l’espai RGB, a l’espai de treball que hem especificat, l’ 
HSV. La funció rgb2hsv, que ofereix el propi programa, compleix a la perfecció 
aquest objectiu. S’ha decidit de no tornar a programar aquelles funcions que ja 
se'ns oferien i alhora s’adaptaven a les nostres necessitats, per tant, la funció que 
realitza la transformació d’espai no ha estat programada, sinó utilitzada. 
 
 
RGB A HSV SHIFT BINARITZAR EL. SOROLL PARAM.
(b)(a)
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3.3.2. SHIFT 
 
Apareix, a la figura (3.4.b), el tint de la imatge original (3.4.a). Observem 
gran quantitat d'energia per a valors alts de hue (els blancs). Sembla, doncs, que al 
fer el desplaçament esmentat abans (shift) carregarem la major part dels píxels  
cap als valors alts de l’histograma, amb el que serà complicada la diferenciació de 
la boca.  
 
Com ja ha estat comentat, la imatge escollida és complexa per varis aspectes. 
Un d’ells és aquest punt, trobem massa nombre de píxels amb un hue proper a 0. 
Veiem ara quin és el resultat del trasllat (shift) del píxels per a un valor d’ 1/8. 
 
Figura 3.5 
Apareix a (a) el hue després d’un shift (trasllat) d’ 1/8. A la part (b) tenim el shift per a 1/32 
 
És massa complex treballar amb una imatge com ara la (3.5.a). Després de 
vàries proves s’ha decidit utilitzar un factor de shift d’ 1/32 per a totes les imatges 
(figura 3.5.b), que passa a donar resultats més satisfactoris. Aquesta acció la 
realitzem a la funció anomenada shift. 
 
3.3.3. BINARITZACIÓ 
 
Procedim amb el curs de les indicacions. El següent punt a tractar és la 
binarització. En l'algorisme de l'estudi s'assigna valor “1” als píxels amb hue 
(havent passat pel shift) major a 0.8 i saturació major a 0.25. A aquestes 
premisses s’ha afegit la necessitat que el valor d'intensitat (value) fos major a 0.25. 
S ’ha optat per aquesta opció ja que, a l'igual que passava amb el valor de 
saturació 0, per a value igual a 0 l’angle que defineix el tint és també indeterminat. 
(a) (b)
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Per tant el valor dels llindars queda especificat de la següent manera: 
1   0.8<Hue_shift<1 AND 0.25<Sat<1 AND 0.25<Val<1 
0                                                          resta dels casos 
 
Tenint clara aquesta acció, la funció thress realitzarà la binarització retornant 
la imatge binaritzada segons les limitacions esmentades. Tot i l'ampliació de les 
restriccions observem a la figura (3.6) com el resultat no és tan bo com cabria 
esperar, o com l’estudi mostrava. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 3.6 
Observem la binarització que contempla les propietats de la transformació rgb2hsv. 
 
 
3.3.4. ELIMINACIÓ DEL SOROLL 
 
A la figura (3.6) s’observa gran quantitat de soroll que no pertany als llavis. 
Això es converteix en un entrebanc alhora de buscar la zona de la boca, ja que si 
busquem la fila amb major nombre de píxels, en aquestes condicions, segurament 
errarem la referència. 
 
Abans de començar a contar píxels farem dos passos previs amb la finalitat 
d’eliminar de la imatge la major quantitat de soroll possible. Dues idees bàsiques 
ens calen per a entendre aquest pas. La primera, la boca és una regió del hue prou 
grossa per discriminar-ne de més petites. L’altra és que, en relació al soroll, la boca 
té una forma pròxima a un cercle. 
 
En el primer cas simplement eliminarem regions de la imatge binaritzada que 
continguin un nombre de píxels menor a un valor especificat. El valor límit ha estat 
trobat empíricament. Per una imatge, de la resolució de les aquí utilitzades 
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(720x576), 600 dona resultats satisfactoris. Per tant, per a la resta de les imatges 
farem servir la mateixa relació, el 0.145% dels píxels. Matlab proporciona una 
funció que realitza aquesta tasca. bwareaopen és la funció. 
 
Un cop hem eliminat el soroll per la seva magnitud, ens dedicarem a eliminar-
lo per la seva forma. A causa de la feblesa de la comissura en alguns casos els 
llavis ens queden trencats. Farem servir un tancament morfològic, que no 
augmenta els contorns de les regions, per unir-los amb un element estructurant 
determinat. L'operació la realitza la funció imclose i també ens la  proporciona 
Matlab. És important ubicar la funció que realitza el tancament després d'eliminar 
les petites regions. L’ imclose podria unir les regions entre elles, augmentant-ne 
així el seu nombre de píxels, amb el que després no aconseguiríem eliminar-ne 
alguna que resultaria interessant de fer-ho. També és necessari ubicar aquesta 
funció abans de la eliminar (explicada a continuació), ja que amb el llavi trencat 
aquesta última funció, molt probablement, ens mostraria referències errònies. 
 
La diferència entre el soroll situat als cabells i la forma de la boca és evident. 
El nostre objectiu és clar, eliminar tot allò que s’allunyi del perfil habitual dels llavis. 
De cada regió de la imatge n'hem extret el seu perímetre i la seva àrea, i hem 
descartat totes aquelles regions amb la relació àrea/perímetre més petita. Amb això 
aconseguim eliminar tota regió que es diferenciï mínimament d'un cercle. 
Mitjançant la funció eliminar aconseguim aquesta feta. 
En els resultats comprovem l’efectivitat dels recursos utilitzats: 
 
Figura 3.7 
A la figura (a) trobem la imatge binaritzada després d’eliminar les regions més petites de 600 punts. A 
(b) trobem la imatge després de passar també per la funció que elimina les regions segons la seva 
relació àrea/perímetre. 
 
(a) (b)
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3.3.5. TROBAR REFERÈNCIES 
 
Ara és el moment de cercar la fila de referència. Amb el camí planer, gràcies a 
aquestes últimes accions, no és un pas difícil de realitzar. La funció busca_fila 
suma tots els píxels de totes les files de la imatge per separat. Com a resultat 
trobem el valor de la línia amb major nombre de punts en blanc. 
 
El problema presentat en aquest punt es tornava molt repetitiu. L’eficiència de 
buscar la boca, per mitjà de la fila que tenia major nombre de píxels, era baixa. És 
necessari, doncs, acurar una mica la posició de la fila. L’objectiu en ment és 
acostar-se a la comissura per obtenir la màxima precisió possible. 
 
Per a buscar la ‘comissura’ fem servir la funció  busca_fila_regio. S'intenta 
buscar, amb aquesta funció, el punt de la boca que té la forma més semblant a la 
unió dels llavis, o sigui, que per sobre i per sota seu només hi ha files amb un 
número igual o menor de punts. La comissura hauria de ser el punt més ample de 
la boca. Amb aquest pretext trobem la fila que estàvem buscant, o alguna de 
propera. La funció també retorna el primer i últim punt que considerem llavi de la 
fila en qüestió. Totes aquestes dades ens serveixen per poder enfinestrar 
correctament la boca. 
 
3.3.6. PARAMETRITZACIÓ i ENFINESTRAMENT DE LA BOCA 
 
Un cop ja situats sobre la línia que desitjàvem, l'únic que ens queda és 
conèixer la dimensió vertical dels llavis. Aquesta tasca es realitza conjuntament 
amb la parametrització de la boca a la funció parametres1, que a part de 
retornar-nos la imatge de la cara emmarcada segons les nostres indagacions, ens 
mostra una imatge de la boca amb la que treballarem posteriorment la 
segmentació. Aquesta imatge és 15 píxels per banda major que la parametrització, 
això es deu a què  els paràmetres trobats s’ajusten molt al centre de la boca i 
solien tallar-ne les parts més externes. Observem que succeeix aquest fet quan el 
color del llavi s'acosta al de la pell, i si recordem que la primera binarització es du a 
terme mitjançant un llindar al hue, veiem aquest error com a lògic i previsible. 
 
Els resultats de tot el procés fins a aquest punt els trobem a la figura (3.8) 
 
 
 
 14
 
 
 
Figura 3.8 
Veiem a la imatge (a) la parametrització de la zona de la boca, i a (b) la finestra que ens 
proporciona la funció 
 
 
En aquest moment estem en condicions de començar la classificació de la 
imatge (3.8.b) per intentar dividir-la en els sectors que tenim proposats (llavi, 
dents, pell, fons boca). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(a) (b)
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4. CLASSIFICACIÓ DE LA BOCA 
 
En aquest projecte s’han posat en pràctica diferents mètodes de 
classificació. El principi fonamental de la segmentació és trobar referències que ens 
puguin servir per diferenciar les classes entre elles. En la majoria dels casos s'han 
intentat crear 4 classes diferents: pell, llavis, dents i fons de la boca.  
En un principi també es va provar d'afegir una altra classe, la llengua, però 
degut a les semblances d’aquesta amb els llavis ha estat impossible la seva 
diferenciació. En el cas que es detecti llengua es classifica com a llavi. 
 
Per a trobar les referències que ens ajudin a separar les regions hem 
realitzat un petit estudi. En aquest hem analitzat histogrames per a cadascuna de 
les regions que volem classificar. En aquests histogrames trobarem dades 
específiques que ens ajudaran en la nostra cerca.  
 
4.1. ESTUDI DE LA CLASSIFICACIÓ 
 
En aquest estudi partim amb l’objectiu d'analitzar el comportament de cada 
classe dins de la imatge global, extreta gràcies a l'apartat de la localització de la 
boca. Per poder realitzar aquestes indagacions vam crear les classes manualment. 
Un exemple d'aquests principis el trobem a la figura 4.1. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.1 
Veiem una de les imatges que utilitzarem per a l’estudi. Com aquesta es van crear 5 imatges més per a 
les indagacions 
 
 
El codi de colors que es mostra a la figura (4.1.b) serà present en gairebé 
tota la classificació. Blau = Pell; Groc = Llavi; Verd = Dent; Blanc = fons boca 
 
(a) (b)
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Aquesta imatge (4.1.b) ha estat creada a partir de la seva homòloga, que 
representa la imatge real, figura (4.1.a). Amb un programa d'edició de dibuix s’ha 
pintat el que el que visualment es reconeixia com a regió.  
 
L’objectiu d’aquest procés és poder analitzar el píxels de la imatge original 
segons les classes marcades per la imatge (4.1.b). 
 
Els resultats que ofereix la funció que realitza aquesta tasca, 
fin_histograma, són de dues menes. Per una part se’ns mostren els histogrames 
del tint, la saturació o la intensitat de totes les classes. Per l’altra podem veure un 
gràfic on apareixen les classes segons dues de les dimensions de l’espai hsv. Veiem 
uns exemples dels resultats que ens ofereix la funció:  
 
Observem a la 
figura (4.2.a) l’ 
histograma de la 
intensitat per a 
cadascuna de les 
classes. Aquest resultat 
s' obté de fer l’ 
histograma dels píxels 
de la imatge (4.1.a) 
segons les regions 
marcades a (4.1.b). 
Mostrant tots els 
histogrames alhora el 
resultat és el que 
s’observa. 
 
Per aconseguir el 
resultat mostrat a 
(4.2.b) és necessari 
conèixer de  cada píxel 
de cada classe el seu 
valor de tint, saturació e 
intensitat; i així poder-
ne representar el  gràfic. 
 
Figura 4.2 
Els resultats de l’estudi es mostren de dues maneres diferents
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Un cop coneixem el comportament de les regions, segons l’estudi del color, 
intentarem utilitzar-lo per dur a terme la classificació.  
 
Es van realitzar vàries proves entorn a aquest punt. Cadascuna d’aquestes 
es presenta com un mètode diferent de classificació. A continuació presentaré els 
mètodes utilitzats. 
 
4.2. MÈTODES DE CLASSIFICACIÓ 
 
El funcionament de les diverses versions és bastant diferent entre totes 
elles, ara sí, tenen un punt en comú, els llindars. Aquests són necessaris per a la 
diferenciació entre classes i s’extreuen de l’estudi realitzat. Per tant, aquesta part 
del projecte també depèn plenament de l'anàlisi prèvia. 
 
4.2.1. ALGORISME K-MEANS 
 
L'algorisme funciona de la manera següent: s'imposen marcadors, en un 
espai determinat, i se’ ls relaciona amb els punts que vulguem analitzar. Per 
relacionar-los, de cada punt en calculem la distància entre ell i els referents. La 
distància més petita marcarà a quina classe pertany l'analitzat. Un cop tinguem tots 
els punts relacionats es torna a calcular el marcador com la mitja dimensional de 
tots els punts de la classe. L'algorisme s'acaba quan al recalcular el centre no 
produïm cap canvi. 
 
Si apliquem aquesta idea al nostre objectiu el resultat és l'explicat a 
continuació. L'espai seleccionat per a l’algorisme és, com el de la figura (4.2.b), 
intensitat – saturació. Ha estat escollit aquest espai ja que presentava la 
diferenciació més clara entre classes. Veiem a la mateixa figura com sembla 
possible separar les classes de les dents – fons de la boca – la resta (pell + llavi) . 
Es veu clarament com separar la pell dels llavis és impensable, el grau de 
solapament entre ells és molt alt, en canvi, amb la resta de classes sembla que es 
podria intentar. 
 
Gràcies a les dades recollides a l’estudi instal·larem els marcadors. Aquests 
representen el centre de la classe en primer terme. Després de vàries proves s’ha 
vist que la posició del primer marcador dóna més bons resultats si el deixem una 
mica apartat del centre teòric de la classe. El marcador, mentre l'algorisme avança, 
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ja s'anirà situant més correctament. Tenint en compte que els valors poden variar 
entre 0 i 255, les posicions inicials dels marcadors són les següents:  
 
Marcador dents  Marcador Fons Boca  Marcador llavi + pell 
v0_marc_dents = 140;    v0_marc_fonsb = 20;      v0_marc_llmpl = 150; 
s0_marc_dents = 5;       s0_marc_fonsb = 140;    s0_marc_llmpl = 170; 
 
Si introduïm els marcadors en posicions més centrals de cada regió hi ha 
classes que massa fàcilment s’emporten píxels que no els pertanyen. Tot això es 
deu a què la diferenciació dels píxels de les regions en aquest espai (Saturació - 
intensitat) no és del tot bona. 
 
Un cop presituats, l’algorisme k_means comença el seu procés. La funció, 
per a cadascun dels píxels de la imatge, compara la saturació i la intensitat amb el 
valor dels marcadors. Es calcula la distància euclidiana més curta que uneix 
cadascun dels referents amb les coordenades saturation i value de cada píxel. Amb 
això aconseguim el valor de tres distàncies, píxel - marcador dents, píxel – 
marcador fons boca i píxel – marcador llavi + pell. S'associa el punt que estem 
analitzant a la classe a la qual pertany la distància més petita. 
 
Un cop tenim la classe de tots els punts de la imatge es passa a recalcular la 
posició dels marcadors. La mitja aritmètica de tots els valors de saturació i 
intensitat dels píxels de cada classe ens dóna el punt de referència que estem 
buscant. 
En el moment en que calculem de nou el centre de les classes i no produïm 
cap canvi en el resultat de la funció donarem per acabat el procés de l'algorisme. 
 
 
                                             
  
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.3 
Observem el resultat d’aplicar k-means a la imatge (4.1.a). El codi de colors és igual que el ja esmentat, 
amb la diferència que la pell+llavi apareixen en blau 
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4.2.2. THRESSHOLDS 
 
El fons d’aquest mètode és molt més senzill que el de l'anterior. Apliquem 
llindars, a les dimensions escollides, per separar les classes entre sí. 
 
Dins d’aquest mode s’han creat dos tipus diferents d'aplicació, aquests 
depenen de les dimensions utilitzades. Observar detingudament els histogrames, 
com ara el de la imatge (4.2.a), es converteix en una rutina imprescindible per 
desenvolupar aquesta funció. 
 
La base és senzilla, crear una separació de regions segons el valor d'uns 
llindars que imposarem. S'haurien de comprovar les característiques de cada píxel 
i, segons els valors especificats, decidir a quina classe pertanyen. 
 
L’ aplicació dels llindars es pot dur a terme de diverses formes. La primera 
és analitzar l’ histograma de cada component i trobar-hi una classe que se’n hi 
pugui distingir. Per exemple, en l’histograma del value de la figura (4.2.a) 
observem que si se’n pot extreure una conclusió és que el fons de la boca (color 
blanc) presenta una separació, en els valors baixos d‘ intensitat, de la resta dels 
components. Al analitzar tots els histogrames trobem, a més, les següents 
conclusions: els llavis, tal com ja s’ha estudiat amb anterioritat, es troben en una 
zona determinada del tint, concretament, a la part alta (després del shift). Les 
dents es troben en els valors baixos de la saturació. 
Com que la pell, més que pel nombre de píxels que li pertanyen, no destaca 
en cap dimensió, se l'ha limitat en les tres dimensions alhora. 
 
Un cop tenim aquestes premisses clares apliquem valors concrets als 
llindars. A part de l’estudi intervenen proves empíriques a la concretació dels 
llindars per mirar de donar un comportament mínimament eficaç a la funció. Els 
valors assignats finalment són: 
Llavis:                0<Hue<15 
Dents:            40<Sat<100 
Fons boca:                0<Val<90 
La pell, com ja s’ha comentat abans, la farem respondre a les tres 
dimensions alhora 
Pell: 5<Hue<30 AND  80<Sat<135 AND 110<Val<175 
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Amb aquestes dades hem construït la funció thress2D que ens dóna com a 
resultat les imatges que observem a la figura (4.4). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.4. 
El resultat d’aplicar thress2D i utilitzar com a entrada la figura (4.1.a) 
 
Existeix una variant d’aquesta funció. Thress3D aplica llindars a les tres 
dimensions per crear les classes. Es mirava d'afinar l'encert de l’algorisme anterior 
afegint restriccions. La pell manté els mateixos límits que per al thress2D i a les 
altres regions fixem aquests llindars: 
Llavis:            0<Hue<15 AND 95<Sat<160 AND 80<Val<150 
Dents:           5<Hue<20 AND  40<Sat<100 AND 60<Val<160 
Fons boca:  15<Hue<255 AND  100<Sat<255 AND 0<Val<90 
 
Els resultats de la modificació són:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.5 
La funció Thress3D ofereix aquests resultats. L ’ampliació de les restriccions ha estat massa sever. 
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En el thress2D observàvem el bon comportament que té la pell amb els 
llindars a les tres dimensions. Veiem que aplicat a la resta de classes el resultat no 
és el que buscàvem. L’ampliació de les restriccions és massa selectiu, massa píxels 
no queden marcats per cap classe.  
 
4.2.3. PROBABILITAT DE LÍNIA  
 
Fins ara els mètodes analitzats intentaven averiguar la classe de tots i 
cadascun dels punts de la imatge. La intenció d'aquest tercer mètode és analitzar 
només una fracció de la imatge on la informació sigui abundant i on, gràcies a què 
la quantitat d'informació és més concentrada i reduïda, puguem intentar depurar la 
validesa d'aquesta. La idea és analitzar la classe dels punts d’una sola línia. Ara és 
necessari decidir quina línia ens aporta més quantitat d’informació.   
 
Si veiem la figura (4.1.a) no crec que dubtem gaire a escollir la columna 
amb més informació. Hem escollit, per a aquest procés, la línia vertical que passa 
pel centre de la boca. Aquesta ens dóna molta informació sobre els píxels 
relacionats amb el fons de la boca o amb les dents. Si ens enretirem molt d’aquesta 
zona trobem com els píxels destinats a aquestes dues regions cada vegada són 
menors en número. Sembla també que les dades que extraiem d’aquesta regió 
poden ser més fiables que d’altres zones; per exemple, la zona de la comissura 
provoca ombres que dificulten la classificació. Un cop decidit el mode d'acció 
passem a l'anàlisi de la línia. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.6 
Observem la línia vertical del requadre marcat per la funció parametres1. És la referència que 
busquem. 
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Primer de tot és necessari trobar la línia que passa per centre de la boca. Si 
recordem el procés de la localització, en una de les seves últimes funcions, teníem 
la possibilitat de retornar el valor que cerquem. Veiem a la imatge (4.6), ja 
presentada a la primera part del projecte, com trobem aquesta línia amb la funció 
parametres1. 
 
La funció parametres1 no està preparada per retornar la columna correcta, 
això es deu a la següent raó: el valor de la columna que retornaria la funció és 
relatiu a la imatge de la cara sencera i a nosaltres ens interessa el valor relatiu a la 
finestra de la boca. Encara que seria molt senzill de fer retornar el valor de la 
columna correcta per a la finestra, coneixent els valors de la situació de la boca en 
relació amb la de la cara, prefereixo no fer-ho per evitar imprecisions.  
Per al càlcul de la columna apareix un “round”, aquest podria produir algun 
petit error al relacionar la columna de la cara amb la de la finestra. Per això 
prefereixo treure les dades necessàries per a les funcions que ho necessitin, i així, 
es poden calcular la columna elles mateixes. Com que la resolució de la finestra és 
molt petita, considero que el càlcul afegit per a tornar a buscar la columna és 
inapreciable per al funcionament del programa. 
 
Un cop tenim la columna sobre la que volem treballar és el moment d’ 
averiguar a quina classe pertanyen els píxels de la línia. Per a això es retorna a 
l'estudi realitzat amb anterioritat. El fonament de la classificació tornen a ser els 
thressholds, ara sí, amb una petita variant per intentar millorar-ne la fiabilitat. 
Analitzem les característiques dels píxels de la línia per deduir-ne la classe. 
 
La diferència, o millora, en que es basa aquest mètode és un paràmetre 
afegit alhora de caracteritzar cada píxel i és: quina és la probabilitat que té aquell 
punt de ser de la classe que es creu?. Com podem observar, per exemple a la 
figura (4.2.a), no té la mateixa probabilitat de ser píxel del fons de la boca (color 
blanc) un píxel amb valor d'intensitat proper al 30, que gairebé no té interferències 
amb d’altres classes, que un píxel amb un valor que rondi el 75, que n'hi ha molt 
pocs i alhora s’interfereixen amb molts píxels d’altres classes. Aquesta és la 
premissa del funcionament de l'algorisme. 
 
Després d’un estudi del comportament de les classes, juntament amb 
algunes proves empíriques, s'arriba a algunes conclusions. Per a les dents i el fons 
de la boca es creen unes rectes que s’adeqüin a la probabilitat variable dels píxels. 
Aquestes figures es mostraran posteriorment. No s’afegeixen més probabilitats 
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variables ja que si se n'augmenta el nombre el sistema es torna molt inestable i els 
resultats passen a ser bastant dolents. S'han escollit la pell i els llavis com a 
paràmetres de probabilitat fixa per dues raons senzilles. La primera es que, com ja 
hem comprovat en el mètode anterior, els thressholds donen bastants bons 
resultats per a la pell. La segona raó es que amb l’estudi de la primera part, la 
localització de la boca, hem arribat a comprendre prou bé el comportament dels 
llavis, i ja els tenim gairebé localitzats en bones condicions. Tot i així, no donarem 
la certesa total de què aquests píxels són allò que creiem, sinó que els hi donarem 
una probabilitat fixa de 0.4 si creiem que presenten les condicions necessàries.  
 
Com ja s’ha vist amb anterioritat cada espai de l’ hsv ens ajuda a 
caracteritzar alguna component de la cara. El tint l’utilitzem per als llavis, la 
saturació per a les dents i a la intensitat hi trobem el fons de la boca com a 
destacat. Per als llavis, finalment, utilitzarem la imatge binaritzada fin_t, una 
variant de la utilitzada durant la localització, per determinar els píxels que tenen 
probabilitat 0.4 de pertànyer als llavis. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.7 
Observem la imatge fin_t que utilitzem per assignar als píxels en 1(blancs) la probabilitat 0.4 de ser 
llavi. 
 
 
Per a l’assignació de la probabilitat fixa a la pell s’utilitza un simple llindar. 
 
Després d'un petit estudi, la probabilitat dels píxels de les dents i del fons de 
la boca es regeix per les següents gràfiques, segons els seus respectius espais: 
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S'observa en els gràfics el patró seguit a saturation i a value per determinar 
la probabilitat de què un píxel sigui dent i/o fons boca. 
 
Un cop examinades per a cada píxel totes les probabilitats (la probabilitat de 
ser pell, la de ser llavi, la de ser dent i la de ser fons boca) es decideix la classe del 
píxels segons el valor més alt. Un cop hem efectuat el procés per a tots els punts 
de la columna donarem l’algorisme per acabat.  
 
La funció encarregada de dur a terme aquest procés és llegir_col. En 
podem veure els seus resultats a la figura (4.8). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.8 
Observem la línia resultant segons el codi de colors establert. Blau = Pell; Groc = Llavi; Verd = Dent; 
Blanc = fons boca 
 
 
4.2.4. CREIXEMENT DE REGIONS  
 
L'últim mètode estudiat per a la classificació és el creixement de regions. 
Aquest es basa en créixer entorn a uns marcadors, aplicant criteris de semblança 
entre el marcador i els píxels que l'envolten. La funció REGION_GROWING que 
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realitza el creixement de regions donat un marcador i un espai a on créixer, no ha 
estat programada, simplement se’ n coneix el seu mètode d'utilització i el seu mode 
d'oferir els resultats.  
 
El que cal és oferir un marcador i un espai on poder créixer a la funció, per 
tal que realitzi la seva tasca. 
 
A priori el pas necessari és construir el marcador. El marcador és una imatge 
que consta de vàries zones marcades. Les zones que tenen el mateix valor 
pertanyen a la mateixa classe. A partir d’aquestes regions la funció 
REGION_GROWING  ens donarà com a resultat una imatge amb les classes 
desenvolupades. 
 
Per construir la imatge marcador cal especificar píxels dels que n'assegurem 
la classe a la que pertanyen. Això ho fem aplicant llindars molt selectius. Amb 
aquests llindars no aconseguim un gran nombre de píxels marcats, això sí, tenim 
gairebé una absoluta certesa de què pertanyen a la classe en concret. Cal dir que al 
llindar aplicat als llavis (en el hue) s'hi incorpora una erosió que ens ajuda a 
concentrar els punts del seu marcador.  
 
La regió del marcador destinada a la pell s'aconsegueix marcant petits 
quadrats a les quatre cantonades de la imatge. Se suposa que les zones més 
externes de la imatge són, i poden ser, únicament pell. 
 
Un cop tenim situades al marcador les porcions de les classes que ens 
interessen obtenim una imatge com ara aquesta: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.9 
Veiem el marcador de la imatge. De clar a fosc: blanc = pell, fons boca, dents, llavi, incert = negre. 
 
S'observa a la Figura (9) una gran part del marcador en negre. Aquesta és 
la zona anomenada d'incertesa. L'objectiu de la funció REGION_GROWING és 
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créixer en tots aquests punts, o sigui, determinar a quina classe pertanyen els 
píxels que apareixen en negre, dels que no n'hem pogut assegurar la classe. 
 
Un cop hem aconseguit el marcador és el moment d’escollir l'espai en el que 
volem créixer. A priori tenim quatre possibilitats d'elecció: podem créixer en el tint, 
en la saturació i en la intensitat. Cadascun té les seves particularitats. Més 
endavant comentarem quin ha estat l’espai finalment utilitzat. Abans és interessant 
veure com respón REGION_GROWING utilitzant el marcador trobat i tots els 
espais proposats. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.10 
Observem el creixement de regions, per al codi de colors de la figura (4.9). D'esquerra a dreta i de dalt 
a baix trobem el creixement per al tint, la saturació i la intensitat. 
 
Observem com el creixement de la classe dels llavis té una tendència a 
desbordar-se, abarcant una gran quantitat de píxels que no li pertanyen, en tots els 
creixements menys en el que està relacionat amb el tint. Després de diferents 
observacions, com la comentada en aquest mateix paràgraf, s'observa que el millor 
comportament per a cada classe és aquell relacionat amb el seu “espai natural”, 
l'espai amb que solem treballar-hi. Per tant, del creixement en el tint en traurem 
els llavis, del creixement en la saturació en traurem les dents i del creixement en la 
intensitat en traurem el fons de la boca. Per a la pell s'utilitza el tint ja que 
majorment està en contacte amb els llavis, i així l'encaix entre aquestes dues 
regions serà perfecte. 
 
Fins a l'instant actual tenim tres creixements de regions, dels que de 
cadascun en volem aprofitar una classe. El següent punt és unir els creixements per 
formar la imatge resultant. Al agafar una regió de cada creixement pot ser que 
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entre elles no es presenti un encaix perfecte, amb això apareixen noves zones 
d'incertesa. Efectuarem un altre creixement, utilitzant com a marcador la imatge 
que acabem de crear, per eliminar les zones en negre. L'espai escollit per a aquest 
últim pas ha estat el nivell de grisos. Veiem més clarament la idea en la figura 
(4.11). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 4.11 
Observem a l'esquerra la imatge el resultat d'unir les regions dels diferents creixements especificats. A 
(b) el resultat de fer servir com a marcador l’anterior imatge en el nivell de grisos 
 
 
La figura (4.11.a) és el resultat del creixement de regions utilitzat en aquest 
projecte. Encara que el resultat sembli idoni, cal dir que la funció no és del tot 
estable i resultats tan bons com aquests no es repeteixen sempre. 
 
A part de tots aquests mètodes estudiats s'ha creat una millora que serveix 
tant per al creixement de regions com per la probabilitat de línia. Aquest punt es 
comenta a continuació. 
 
4.2.5. ORDRE DE LÍNIA 
 
L'ordre de línia no és un mètode de classificació en sí, realment és una 
millora que s'afegeix a alguns algorismes per incrementar-ne l'efectivitat. El punt 
fort d’aquesta funció és que, tot i la seva senzillesa, és capaç de corregir bastants 
píxels erronis d'una imatge, alhora que no sol empitjorar la qualitat de la 
classificació en cap situació.  
 
Aquesta ampliació sorgeix del mètode de probabilitat de línia. Hi ha casos, 
en veurem exemples posteriorment, que els resultats de la probabilitat de línia no 
(a) (b)
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son tan precisos com els de la figura (4.8). Apareixien errors a la columna i es 
buscava una manera segura de poder-los eliminar. La idea es troba en la forma i 
situació dels elements de la boca. 
 
Podem treure vàries conclusions relacionades amb la forma de la boca i amb 
el mode de localització utilitzat. Per trobar la boca hem utilitzat el llavi com a  
referència, això comporta que si la boca es trobés en una posició o gesticulació en 
la que el llavi no es veiés no haguéssim trobat la zona, i per tant, el nostre 
projecte, en aquest cas, no hagués arribat fins aquí. Està clar que el llavi sempre 
estarà present en la nostra finestra. 
 
Sabent això podem extreure algun factor rellevant.  
 
Com que el llavi sempre ha d’estar enmig, un píxel de pell no pot estar mai 
al costat d’un píxel de dent. Per la mateixa regla un píxels de pell no pot estar al 
costat d'un del fons de la boca. Aquesta dada ens ajudarà a corregir alguna ràfega 
d’errors. La resta de combinacions estan acceptades i no són corregides, ja que es 
consideren posicions naturals de la boca. 
 
Amb aquesta premissa es crea ordre_col1 on se’ns retorna la línia en 
l'ordre correcte.  
 
El mètode d’actuació de la funció és el següent: s'analitza la columna que 
estem treballant i en el moment que trobem que un píxel i el seu immediatament 
posterior trenquen una de les regles citades es procedeix a intentar remeiar l’error. 
Sabem que aquestes dues regions que hem trobat no poden estar en contacte, per 
tant n'hem d'eliminar una. 
 
En principi simplement es canviava un dels dos píxels pel valor de l’altre, 
però si l’error era una ràfega la correcció es tornava bastant ineficaç. Més tard es 
va variar una mica el mètode per millorar-ne l’efectivitat.  
 
En el moment que trobem la incongruència contem quants píxels contigus 
tenen sobre la línia les dues regions que s’enfronten. La que conti amb més píxels 
farà que l’altra canviï el seus valors pels de la primera. Aquest gest aconsegueix 
unir completament les dues regions en una, ja que està clar que una d'elles havia 
de desaparèixer. Veiem més clarament el funcionament  a l’exemple: 
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La línia de l’esquerra és la que ens proposem corregir. Hi 
trobem píxels de pell (blau) juntament amb píxels de dent 
(verd). Ja hem comentat que aquesta situació no s'hauria de 
produir. Contem quants píxels contigus té cadascuna de les 
regions que està xocant. La pell té 2 píxels i la dent consta de 4, 
per tant, eliminem la regió de la pell i en substituïm els píxels 
pels de les dents. 
 
Repetim el procés sobre la columna fins que no obtinguem nous canvis. 
 
Aplicat al creixement de regions el procés és el mateix. Simplement 
introduïm la columna central del creixement i els seus valors pertinents. Amb això 
aconseguim trobar un resultat semblant al de la probabilitat de línia amb el procés 
del creixement de regions. 
 
Aquesta aplicació no ha estat possible utilitzar-la sobre k-means ja que està 
preparada per analitzar quatre classes diferents i k-means només n'ofereix tres. 
Sense el llavi i la pell separats no seriem capaços d’aplicar la correcció. 
 
Com que els algorismes de thresshold són molt febles seria difícil corregir el 
seu percentatge d’error. A més, és complicat decidir quins valors inicials tindria la 
columna a corregir, ja que a vegades tenim vàries possibilitats per un mateix píxel 
(thress2D)  i a vegades no som capaços de definir cap classe per al punt 
(thress3D). 
 
 
Figura 4.12 
A l’esquerra veiem la probabilitat de línia. Al centre trobem la correcció amb ordre de línia sobre la figura 
de l’esquerra. A la dreta trobem la correcció d’ordre de línia sobre el creixement de regions 
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5. RESULTATS 
 
Aquest capítol està destinat a comentar els resultats que obtenim gràcies a 
les funcions creades. Farem una petita anàlisi dels objectius complerts i dels límits 
que ens ofereixen les diverses funcions de que consta el projecte. 
 
Primer analitzarem les solucions trobades a la primera part del projecte: la 
localització de la boca. Alhora cal esmentar els problemes i les restriccions que 
ofereixen les funcions. 
 
5.1. RESULTATS DEGUTS A LA LOCALITZACIÓ DE LA BOCA 
 
L'objectiu d'aquesta part del projecte és de fàcil definició: trobar la boca dins 
d'una imatge. 
 
El format de la imatge a tractar aporta les primeres restriccions al programa, 
la forma en que s'encasella la boca dins de la fotografia és important. 
 
És necessari que el programa detecti els llavis, per tant, aquests han de 
formar un percentatge mínimament elevat del total de píxels de la imatge. Amb uns 
llavis massa petits no serem capaços de despreciar la boca del total de la imatge. A 
més, s'ha de tenir en compte que el programa no és infal·lible, i existeixen casos 
que, degut a la feblesa dels llavis, la semblança del color de la pell o el tipus de 
roba que duen (p. Ex. Jersei vermell), el programa no és capaç de desxifrar la 
posició de la boca. També s’ha de tenir present que la il·luminació, que pot crear 
ombres, o portar els llavis pintats delimiten l'abast del funcionament del programa. 
 
L'orientació de la boca és també un punt a tenir en compte. El programa està 
preparat per trobar la boca a partir del color, però, com ja s’ha vist, la forma dels 
llavis també pren protagonisme en la localització (veure apartat destinat a 
l'eliminació del soroll) i si, degut a la perspectiva, en variem les proporcions 
possiblement obtindrem resultats erronis. La imatge amb que cal tractar és una de 
frontal. 
 
Amb les restriccions clares és moment de posar a prova el projecte. Per a 
poder utilitzar totes les opcions del programa s'ha creat una interfície senzilla per a 
què qualsevol usuari es vegi capaç de provar-les. 
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Dit això, és moment de parlar de les respostes obtingudes. Mesurar l'eficàcia 
en aquest apartat és molt senzill: o es troba la boca o no es troba. 
Per a les imatges amb que el programa ha estat desenvolupat s'ha anat 
reduint, durant el transcurs del projecte, el nombre de resultats dolents. Per a 
aquestes imatges el percentatge d'encert ronda el 90%. Cal dir que la qualitat 
d'aquestes és molt bona i la resolució molt alta. 
 
Crec necessari comentar un punt d'aquest apartat. Des d'un principi, a causa 
del nombre de casos diferents que analitzem, era necessari afegir una variable 
externa per a procurar el bon funcionament del programa. La variable en concret es 
referia al valor del shift (desplaçament). Gràcies a les reduccions de soroll i a altres 
algorismes es va poder eliminar aquest factor. Amb això aconseguim fer més fàcil 
la utilització del programa per a algú que no tingui unes bases mínimes sobre el 
procés del mateix. Que el programa realitza les mateixes operacions amb els 
mateixos valors per a totes les imatges crec que és un factor a destacar. 
 
Un dels punts negatius del funcionament de la localització és el temps de 
procés. El nombre de càlculs necessaris per a processar una imatge és gran i 
proporcional a la resolució d'aquesta. És molt recomanable utilitzar el programa en 
un processador mínimament veloç, ja que si no, els temps d’espera seran llargs. 
Com a referència especifico que, en un Pentium 866Mhz i utilitzant imatges de 
qualitat mitja-alta de 720*576 píxels de resolució, la cerca de la boca, que és la 
part que implica més càlcul, s’acosta als 40 segons de temps d’espera. El sistema 
també ha estat provat en màquines més potents i els temps, com és lògic, es 
redueixen dràsticament. Avanço que el temps de procés per a la part de 
classificació és gairebé nul; molt comprensible si observem que passem a treballar 
amb imatges molt més petites (les finestres de la boca). 
 
Per finalitzar l'anàlisi dels resultats deguts a la localització de la boca 
observarem algunes de les imatges: 
 
En primer lloc s'ha escollit una imatge a l’atzar per provar el rendiment del 
programa. En el google s'ha escrit la paraula FACE a l’apartat d'imatges i la primera 
resposta s'ha portat a examen. La imatge apareguda i els resultats que aquesta 
provoca al nostre programa són els mostrats a la figura següent: 
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(a) (b) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.1 
Observem a (a) la imatge posada a prova. A (b) trobem el resultat que ens proporciona el programa. 
Veiem perfectament emmarcada la boca tot i les dificultats que presenta la imatge (Apareix molt entorn, 
color de la pell, ...). 
 
 
Una altra prova realitzada amb dificultat afegida, el bigoti. En aquest cas, en 
realitat, l'algorisme capta el llavi inferior i al crear la finestra sembla haver captat la 
boca perfectament. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.2 
Veiem el resultat d'un altre exemple 
 
 
Un cop hem vist els resultats que ens ofereix la primera part del projecte 
passem a analitzar els que ens ofereix la segona part, la segmentació de la boca. 
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5.2. RESULTATS DEGUTS A LA SEGMENTACIÓ DE LA BOCA 
 
En aquest apartat realitzarem una petita comparativa dels mètodes que tenim 
per a la segmentació. Comentaré, de cadascun, els seus punts destacats per més 
tard poder arribar a una conclusió. 
 
Per comentar les funcions seguirem l'ordre en que les hem presentat 
anteriorment. 
 
La imatge de referència que utilitzo per a comentar els resultats és aquesta: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.3 
Imatge que utilitzem per obtenir els resultats de les funcions. Cal tenir-la de referència per comprovar 
l’efectivitat dels algorismes. 
 
 
5.2.1 RESULTATS K – MEANS 
 
Per començar cal dir que els resultats que trobem en aquest algorisme no són 
gaire rendibles. Com s'ha vist, separar les classes, com ho intenta aquesta funció, 
és difícil degut a que les pròpies classes es solapàven entre elles en l’espai utilitzat 
(sat - val). Això en dificulta molt la seva  separació.  
 
Com a resultat de k-means trobem unes anàlisis de tota la imatge on solen 
aparèixer les classes una mica distorsionades. El nivell d'afinitat amb la realitat no 
és del tot dolent. L’autèntic inconvenient d'aquesta funció és que és l'únic sistema 
que extreu només 3 classes, en comparació a les quatre que treuen la resta. Això 
succeeix ja que ens veiem incapaços de diferenciar la pell dels llavis. 
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Aquesta funció té un altre punt en contra al ser la que implica més temps de 
càlcul. Això es deu a que ha de repetir el mateix procés per a la finestra vàries 
vegades. Cal dir que això, per a nosaltres, no ha estat mai un factor determinant 
alhora d’escollir quin és el procés que creiem més òptim. 
Podem observar-ne els resultats a la següent figura: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.4 
Observem el resultat del k-means. Les classes tendeixen a desplegar-se i la possibilitat de classificar 
només tres elements fa molt pobra la seva valoració.  
 
5.2.2 RESULTATS THRESSHOLDS 
 
Hem vist que existeixen dues variants d’aquesta idea, però com que el fons és 
el mateix, primerament les analitzarem juntes. 
 
La idea d'aplicar llindars a algunes característiques de la imatge per intentar 
distingir-ne les classes és la que, possiblement, sembli més obvia a primera vista. 
Aquest simple raonament té un problema clar: les classes entre elles no estan prou 
definides com per poder marcar uns valors clars de llindars. El comportament de les 
imatges en els histogrames ens mostra que no apareixen límits marcats entre les 
regions, sinó que s’ha de tractar de buscar un valor que procuri el major rendiment 
al programa.  
 
Existeix encara un problema afegit, la variabilitat dels casos, que provoca que 
trobar uns llindars per a totes les imatges és tasca summament difícil. Al estudiar 
els histogrames es comprova com, i només entre dues imatges, les característiques 
varien molt com per a poder establir els llindars buscats. 
 
 35
(a) (b) 
Es comprova, doncs, com aplicant un thresshold solament el resultat no és del 
tot idoni. Trobar uns valors fixes que funcionin per la majoria de les imatges és 
tasca difícil. Amb l’estudi s'intenta fer un promig dels valors que apareixen en els 
histogrames per poder acurar la fiabilitat de l’algorisme.  
 
A la figura (5.5.a) observem l'encert que ens ofereix la funció. 
 
Observant que la majoria de les classes es sobrepassaven alhora d'escollir 
píxels, es van plantejar dues opcions: fer els llindars més selectius o fer que els 
llindars acaparessin més informació per a l’elecció de la classe. 
 
El primer punt es va descartar ràpidament ja que si fèiem els llindars més 
selectius eliminariem la possibilitat d'intentar fer funcionar l’algorisme per a gaires 
imatges diferents, per tot l’explicat anteriorment. Era necessari provar la segona 
opció. 
 
Amb la segona opció afegim restriccions i la resposta que trobem a aquesta 
acció és una classificació també molt selectiva. Vegem-ho a la figura (5.5.b). 
 
Figura 5.5 
A (a) veiem que les regions es dispersen i acaparen gran quantitat de píxels que no els pertanyen. 
Aplicar solament llindars no sembla una solució fiable per aconseguir els nostres objectius. A (b) veiem 
com l’excés de restriccions no dóna cap resultat més lloable. 
 
 
5.2.3 RESULTATS PROBABILITAT DE LÍNIA 
 
La probabilitat de línia es pot arribar a veure com una versió actualitzada 
dels thressholds. Al afegir la mesura probabilística a les dades a analitzar reforcem 
el rendiment de la funció. Si, a més, analitzem la zona que ofereix les dades més 
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òptimes per a la classificació ens trobem davant d'un procés que optimitza el 
percentatge d’encert davant dels mètodes analitzats fins al moment. 
Els resultats que obtenim amb la probabilitat de línia són els més robusts i 
satisfactoris dels vistos fins al moment, tenint en compte que només analitzem una 
línia. 
 
La diferència més gran ve donada per la probabilitat amb la que s’analitzen els 
píxels. És difícil, amb els mètodes utilitzats, assegurar la classe d’un píxel, per 
poder-ne descartar la resta, ara sí, podem intentar esbrinar quina classe és la que 
més s'adeqüa a les característiques del punt. Aquest fet és el que dona la robustesa 
a l'algorisme. La fiabilitat proporcionada per aquest és alta i sol funcionar 
mínimament be per a un gran ventall d'imatges diferents. El percentatge d’encert 
per a un conjunt d'imatges sol ser alt. 
 
Encara que la millora és notable l'algorisme no és, ni molt menys, infal·lible. 
Els errors segueixen apareixent, encara que en menys mesura.   
Podem observar el nivell d'encert que proporciona l'ordre de línia a la figura 
següent: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.6 
Observem la línia aconseguida per la funció. Veiem aparèixer errors, sobretot a causa de píxels marcats 
en pell que no ho son, però en termes generals l’encert d’aquesta classificació és superior al dels 
mètodes vistos fins ara. 
 
 
5.2.4 RESULTATS CREIXEMENT DE REGIONS 
 
Aquest algorisme produeix resultats prou satisfactoris si tenim en compte que 
analitza tots els píxels de la imatge. 
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(a) (b) 
Els diferents creixements de regions utilitzats a la vegada provoquen una 
millora de la fiabilitat, encara que, aquest és el punt feble de la funció. En aquest 
mètode podem arribar a observar resultats bastant espectaculars, on és fàcil 
esbrinar que allò que s'ha classificat és una boca, en canvi, és prou fàcil també 
trobar resultats molt dolents, on esbrinar a què pertanyen les formes retornades és 
molt difícil. És un mètode bastant inestable. 
 
Tot i això, si les condicions de la imatge són les adequades per a la funció el 
mètode ofereix resultats que podríem anomenar propers als excel·lents.  
 
El que vull dir és que la funció és capaç de retornar resultats molt bons, això 
sí, és realment sensible a les qualitats que ens pot oferir la imatge que estem 
tractant. L'estabilitat és el punt dèbil del mètode.  
 
Cal dir també que dur a terme quatre creixements de regions provoca que 
aquesta funció no sigui ni molt menys la més veloç. Encara que recordo encara que 
aquest no és un punt important per al desenvolupament de funcions, si que és un 
fet que crec que cal destacar. 
 
Observem un dels bons resultats que es capaç d'oferir-nos la funció, 
comparant-lo amb un referent que havíem creat per a l’estudi destinat a la 
classificació. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.7 
A (a) tenim la imatge de la figura (5.3) classificada a mà per a l’estudi realitzat amb anterioritat. 
Aquesta representa el resultat perfecte. A (b) tenim el resultat obtingut amb el creixement de regions. 
No són exactament iguals, però està clar que el resultat és una bona aproximació 
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(a) (b) 
5.2.5 RESULTATS ORDRE DE LÍNIA 
 
Aquesta ampliació, que serveix tant per a la probabilitat de línia com per al 
creixement de regions, per les raons esmentades amb anterioritat, aporta 
robustesa i fiabilitat als mètodes. 
Comentar els resultats que ofereix l'ordre de línia és senzill. Aquesta funció 
ajuda, segons unes raons lògiques, a corregir aquells píxels que marquen una 
classe que ens sembla incorrecta. Aquesta ajuda sempre,  o gairebé sempre, és en 
el sentit positiu; en el pitjor dels casos la funció no realitzarà cap millora. 
 
Sembla que aquesta ampliació només aporta que avantatges al funcionament 
global i, per les proves realitzades, així sembla funcionar l'algorisme realment. 
 
En alguns casos la modificació és mínima o nul·la, però en d'altres, la 
correcció ofereix un resultat molt satisfactori de cara a la nostra anàlisi. 
 
Presento ara, encara que aquest punt també es relaciona directament amb la 
probabilitat de línia, un altre mode de visualització diferent a tots els vistos fins al 
moment. Simplement apareix un gràfic que ens mostra per a cada punt de la línia 
la classe segons una amplitud. Amb això s’intenta donar a veure a l'usuari un 
esquema del perfil de la boca que s’està analitzant. Aquest resultat apareix a la 
figura (5.8.b). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 5.8 
A la part esquerra trobem el resultat d’aplicar l'ordre de línia a la línia de la figura 5.6. És clara la millora 
que trobem entre els dos casos. A (b) apareix aquest segon mode de visualització. Aquest té com a 
propòsit esquematitzar el perfil de la boca.  
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La simbologia de les classes a la figura (5.8.b), segons les amplituds, és el 
següent: la més baixa (0) = fons boca, dents, pell i llavis = la més alta. 
 
5.3. LA MILLOR ELECCIÓ 
 
Els objectius del projecte eren fàcils de compendre: “trobar la boca i 
analitzar-ne els components”. Ara és moment de discutir fins a quin punt s'han 
acomplert les expectatives. 
 
La part dedicada a la localització ha anat agafant amb el temps una 
robustesa que semblava impensable en els principis de la programació. Gràcies a 
funcions paral·leles a l’estudi central en que es basava aquesta part, els objectius 
han estat mínimament acomplerts. És clar que la localització no és infal·lible, seria 
una gossera esmentar un terme proper a aquest, però el rendiment és satisfactori. 
Tenint en compte el nombre de variables que poden fer perillar el bon funcionament 
del programa no era feina fàcil trobar una “formula” que funcionés mínimament be 
per a un gran ventall de casos. 
 
 
 L'apartat de la classificació ens dóna l'opció d'escollir el mètode a utilitzar, 
per tant, és qüestió de formular una elecció.  
 
Com ja s'ha comentat a l'apartat anterior els dos primers models de 
classificació donen resultats poc rendibles. L'algorisme k - means, que només 
separa tres classes, i els algorismes dels thressholds que ofereixen fiabilitats 
baixes, per tant, la seva utilització no té cap al·licient en front als altres mètodes. 
 
En el mètode de la probabilitat de línia trobem l’estabilitat al sistema. Els 
pitjors casos solen donar un 10-15% dels píxels erronis, no és cap valor 
espectacular, però no està del tot malament. Al creixement de regions hi trobem les 
“puntes” de precisió. Aquest últim és capaç de deduir les classes de tots els píxels 
de la imatge amb un marge d'error relativament petit. El seu punt feble, com ja 
s'ha comentat abans,  és l’estabilitat; l'error pot arribar a ser molt petit, però 
també pot ser bastant gran. És més sensible que la probabilitat de línia. 
 
A l’ordre de línia hi trobem el que possiblement aporta la millor relació entre 
resultats i fiabilitat . Aquest algorisme, aplicat a la probabilitat de línia, té un 
percentatge ,com és obvi, més elevat que la probabilitat de línia alhora que no en 
desprecia el rendiment general. En el cas d'aplicar la funció al creixement de 
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regions el resultat també pot ser molt bo, encara que quan el creixement dóna 
resultats massa dolents l'ordre de línia no hi té res a fer. 
 
Per tant, i fent al·lusió a tot el que s'ha anat comentat durant el transcurs de 
l'informe, crec que el millor mètode que apareix en aquest projecte és la 
probabilitat de línia juntament amb l'ordre de línia, i si les condicions de la imatge 
són bones, els resultats del creixement de regions juntament amb l’ ordre de línia 
són molt bons també.  
 
Per acabar vegem el resultat de l'anàlisi d'una seqüència de frames fent 
servir el creixement de regions amb ordre de línia. 
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Observem també el perfil dels llavis que ens ofereix la mateixa funció per a 
cadascun dels frames anteriors. 
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6. CONCLUSIONS 
 
 
Arribats a aquest punt sembla el moment d'analitzar els resultats 
aconseguits en comparació a les expectatives proposades. 
 
La primera part del projecte realitza un processat a la imatge per descobrir-ne 
les coordenades de la boca. Sembla que hem arribat a un nivell d’eficàcia mínima 
per poder dir que aquest primer objectiu està assolit, encara que, repeteixo que 
l’algorisme no és infal·lible i la imatge requereix d'uns mínims. 
  
La segona part del projecte intenta realitzar una classificació de les regions 
de la boca a la imatge que trobem amb la primera part del projecte. Diversos 
mètodes han estat creats per a aquest fi. No tots donen resultats mínimament 
agradables, però si que, amb algun d'ells, s’ha arribat a assolir un rendiment prou 
òptim. Diríem doncs, que aquest objectiu també el donem per assolit. 
 
Com hem comentat el sistema que sembla oferir-nos millors resultats, degut 
a una fiabilitat i encert mínimament alts, sembla ser la probabilitat de línia 
juntament amb l'ordre de línia, si no pretenem analitzar tots els píxels de la boca. 
Repetim que si les condicions de la imatge són adequades, el creixement de regions 
és una gran opció. 
 
La robustesa del projecte és acceptable, ara sí, sempre existeixen millores 
que podrien augmentar les expectatives i funcionalitats del programa. 
 
Un exemple de millora és l'ús d'informació del moviment. És a dir, sabent 
que la boca, al parlar, és la part de la cara en que es concentra la major part del 
moviment, podem eliminar les zones més estàtiques. Això ens ajudaria a localitzar 
la boca. 
 
Un altre exemple és la informació temporal. Podríem relacionar la situació de 
la boca en diferents frames per acurar–ne les dades de la seva posició 
 
 La programació ha estat realitzada en Matlab que, com ja s'ha repetit, és 
molt útil per dur a terme una programació senzilla i enfocada a l’estudi. Ara sí, seria 
interessant canviar de llenguatge per construir un programa més ràpid, aconseguint 
així un ús habitual més agradable. 
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7. ANNEX: PARÀMETRES IN/OUT FUNCIONS 
 
Presento les funcions utilitzades per ordre d'aparició en el programa. 
 
7.1. FUNCIONS LOCALITZACIÓ BOCA 
 
[fin_rgb, fin_t, h0, s0, v0] = busca_boca (img) 
Funció mare de la localització de la boca. El seu objectiu principal trobar la boca 
dins de la imatge d'una cara. 
IN 
img: imatge de la cara on hi consta la boca que volem parametritzar 
OUT 
fin_rgb: imatge on trobem la boca enfinestrada 
fin_t:  imatge binaritzada de la boca enfinestrada 
h0: valors de tint de la finestra  
s0: valors de saturació de la finestra 
v0: valors d'intensitat de la finestra 
 
[h s v] = rgb2hsv (im_rgb) 
Donada una imatge en RGB la converteix al sistema HSV 
IN 
 im_rgb: imatge en RGB que volem passar a HSV 
OUT 
 h: valor de tint de la imatge 
 s: valor de saturació de la imatge 
 v: valor d'intensitat de la imatge 
 
hs = shift1 (h,sh) 
Donat el tint d'una imatge, aquesta funció s'encarrega de fer el desplaçament del 
valor dels píxels segons un factor. 
IN 
 h: variable que conté els valors de tint d'una imatge 
 sh: factor de desplaçament (shift) 
OUT 
 hs: variable que conté els valors modificats (desplaçats) de tint  
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th = thress (hs, s, v) 
Funció que realitza la binarització tenint en compte les propietats de la 
transformació rgb2hsv. Els llindars son: 0.8<hs<1; 0.25<s<1; 0.25<v<1. 
IN 
 hs: variable que conté el hue després del shift 
 s: variable que conté la saturació 
 v: variable que conté la intensitat 
OUT 
 th: imatge binaritzada segons els llindars especificats 
 
tob = bwareaopen(th,p_regio) 
Funció que elimina d'una imatge binària regions més petites que un número concret 
de píxels. 
IN 
 th: imatge binaritzada que representa els llavis 
 p_regio: nombre de píxels a partir del qual eliminem les regions 
OUT 
 tob: imatge binaritzada amb les regions eliminades 
 
t = imclose(tob,se) 
Funció que realitza un tancament morfològic, depenent d'un element estructurant, 
per mirar d'unir els llavis si es presenten trencats. 
IN 
 tob: imatge binaritzada 
 se: element estructurant 
OUT 
 t: variable que recull la imatge d'entrada després del tancament  
 
tob_el = eliminar (t) 
Funció que donada una imatge binària n'elimina regions segons la seva forma. Més 
concretament elimina aquelles regions amb el perfil llunyà al d'un cercle. 
IN 
 t: imatge binària 
OUT 
 tob_el: imatge binària amb les corresponents regions eliminades. 
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fila = busca_fila (tob_el) 
Funció que en una imatge binària busca la fila que conté més pixels en blanc (en 
“1”). Retorna el valor de la fila pertinent. 
IN 
 tob_el: imatge binària que té els llavis com a destacats 
OUT 
 fila: valor de la fila que conté més pixels blancs. Fila que travessa els llavis. 
 
[fila_ok, p_primer_ok, p_ultim_ok] = busca_fila_regio (fila, 
tob_el) 
Funció que intenta aproximar-se a la posició de la comissura. Fa servir el resultat 
de la funció busca_fila com a referència. No només retorna la fila en qüestió sinó 
que també alguns paràmetres més. 
IN 
 fila: fila que travessa la boca 
 tob_el: imatge binaritzada dels llavis 
OUT 
 fila_ok: aproximació de fila a la comissura 
 p_primer_ok: posició, dins de la fila, del primer pixel marcat com a llavi 
 p_ultim_ok: posició, dins de la fila, de l'últim píxel marcat com a llavi 
 
[p_primer_act, p_ultim_act] = busca_pu_regio (tob_el, 
fila_act) 
Funció que busca el primer i últim punt d'una fila considerats com a llavi. 
IN 
 tob_el: imatge binaritzada de la boca 
 fila_act: fila de la que en volem saber les dades 
OUT 
 p_primer_act: posició del primer pixel de llavi 
 p_ultim_act: posició del últim pixel de llavi 
 
[im_par_rgb, fin_rgb, fin_t] = parametres1 (im_rgb, 
p_primer_ok, p_ultim_ok, fila_ok, tob_el) 
Funció que donades totes les dades busca els paràmetres restants de la boca i l’ 
enfinestra 
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IN 
 im_rgb: imatge original RGB de la cara 
 p_primer_ok: primer píxel de llavi de la fila_ok 
p_ultim_ok: últim píxel de llavi de la fila_ok 
fila_ok: fila propera a la comissura 
tob_el: imatge binaritzada dels llavis 
OUT 
 im_par_rgb: imatge de la cara amb la boca enquadrada 
fin_rgb: finestra de la boca. 15 píxels per banda major que el rectangle de 
im_par_rgb 
 fin_t: finestra de la boca binaritzada 
 
7.2. FUNCIONS CLASSIFICACIÓ BOCA 
 
k_means (s0,v0) 
Funció que segons uns marcadors intenta relacionar els píxels a les diferents 
classes. L'espai escollit per dur a terme aquesta acció és el saturació – intensitat. 
La distància més petita entre marcador i les coordenades del píxel s'associa a la 
classe. Es repeteix això fins que no es produeixen canvis. 
Colors classe: Blau = pell + llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 s0: valors de saturació de la finestra de la boca 
 v0: valors d'intensitat de la finestra de la boca 
OUT 
 La funció mostra la finestra de la boca pintada segons els colors de la classe. 
 
thress2D (h0,s0,v0,fin_rgb) 
Funció que classifica els píxels segons uns llindars específics de tint, saturació i 
intensitat. Els llindars concretament són: 
Llavis:                0<Hue<15 
Dents:            40<Sat<100 
Fons boca:                0<Val<90 
Pell: 5<Hue<30;  80<Sat<135; 110<Val<175 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 h0: tint de la finestra de la boca 
 s0: saturació de la finestra de la boca 
 v0: intensitat de la finestra de la boca 
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 fin_rgb: imatge RGB de la finestra de la boca 
OUT 
 La funció mostra 4 finestres de fin_rgb amb una classe marcada a cadascuna 
 
thress3D (h0,s0,v0,fin_rgb) 
Funció que classifica els píxels segons uns llindars específics de tint, saturació i 
intensitat. Els llindars concretament són: 
Llavis:          0<Hue<15;  95<Sat<160; 80<Val<150 
Dents:          5<Hue<20;  40<Sat<100; 60<Val<160 
Fons boca:  15<Hue<255;  100<Sat<255; 0<Val<90 
Pell:            5<Hue<30;  80<Sat<135; 110<Val<175 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 h0: tint de la finestra de la boca 
 s0: saturació de la finestra de la boca 
 v0: intensitat de la finestra de la boca 
fin_rgb: imatge RGB de la finestra de la boca 
OUT 
 La funció mostra 4 finestres de fin_rgb amb una classe marcada a cadascuna 
 
llegir_col (fin_rgb,fin_t, h0, s0, v0) 
Funció que analitza les classes de la columna central de la boca segons variables 
que donen probabilitat a les classes d'un punt. La probabilitat més alta es relaciona 
a la classe del píxel. 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 fin_rgb: finestra de la boca en RGB 
 fin_t: finestra binaritzada de la boca 
 h0: tint de la finestra de la boca 
 s0: saturació de la finestra de la boca 
 v0: intensitat de la finestra de la boca 
OUT 
La funció mostra la columna de la finestra pintada amb els colors de les 
classes. També es mostra una imatge que s'intenta assimilar al perfil de la 
boca 
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 llegir_col_odre (fin_rgb,fin_t, h0, s0, v0) 
Funció que analitza les classes de la columna central de la boca segons variables 
que donen probabilitat a les classes d'un punt. La probabilitat més alta es relaciona 
a la classe del píxel. Després, segons regles de la composició facial intentem 
eliminar incongruències entre píxels veïns. 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 fin_rgb: finestra de la boca en RGB 
 fin_t: finestra binaritzada de la boca 
 h0: tint de la finestra de la boca 
 s0: saturació de la finestra de la boca 
 v0: intensitat de la finestra de la boca 
OUT 
La funció mostra la columna de la finestra pintada amb els colors de les 
classes. També es mostra una imatge que s'intenta assimilar al perfil de la 
boca 
 
parts_col = ordre_col1(pcol) 
Funció que analitza l'ordre de les classes a la columna desitjada per mirar de 
corregir errors. 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 pcol: columna amb els valors de les classes 
OUT 
 parts_col: columna amb les classes modificades ha estat necessari 
 
c_am = c_amunt (j, pcol) / c_ab = c_aball(j, col) 
Funcions que conten els píxels de les regions contigües a ordre_col 
IN 
 j: posició on es produeix la discrepància a ordre_col 
 col: valors de les regions de la columna 
OUT 
 c_am/c_ab: número de píxels de la regió 
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label_mxg = c_regions(fin_rgb, h0, s0, v0) 
Funció que realitza quatre creixements de regions per intentar trobar el resultat 
amb millor rendiment 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN: 
 fin_rgb: finestra en RGB de la boca 
 h0: tint de la finestra de la boca 
 s0: saturació de la finestra de la boca 
 v0: intensitat de la finestra de la boca 
OUT 
 label_mxg: conjunt de creixements de regions 
 La funció, a més, mostra figures per pantalla 
 
label = REGION_GROWING(marker,space) 
Funció que realitza el creixement de regions. Es tracta d'expandir-se en una imatge 
de referència segons un espai determinat. 
IN 
 marker: marcador des del que es realitza el creixement 
 space: espai on es desitja fer el creixement 
OUT 
 label: resultat d'omplir les zones d'incertesa segons el creixement 
 
ordre_cregions(fin_rgb, fin_t, h0, s0, v0) 
Funció que realitza un c_regions i després n'analitza la columna central amb un 
ordre_col. 
Colors classe: Blau = pell; Groc = llavi; Verd = dents; Blanc = fons boca. 
IN 
 fin_rgb: imatge finestra de la boca 
 fin_t: imatge binaritzada de la finestra de la boca 
 h0: imatge tint de la finestra 
 s0: imatge saturació de la finestra 
 v0: imatge intensitat de la finestra 
OUT 
Es mostra la finestra amb la línia central dels colors pertinents a les regions. 
Es mostra també un gràfic que intenta aproximar-se al perfil de la boca. 
 
